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摘要 常规横波预测方法从基础的岩石物理模型出发，根据部分弹性参数与岩石物理参数间的定量关系，确定

横波速度对应约束参数 (如孔隙纵横比 )的解空间，不断搜索寻求最优解从而确定地下每一深度点对应的横波速

度。但这样做会存在两点不足：一是简单的遍历搜索制约了预测方法的计算效率；二是对于缺乏矿物含量信息

的井资料而言，岩石物理建模已经严重受限，最终预测结果的精度必然会有很大影响。为了解决这类矿物含量

未知地区进行横波预测所存在的计算精度和效率问题，论文提出基于粒子群非线性优化算法框架下的横波预测

策略。首先需要解决矿物基质模量未知或不准确的问题，即在引入干岩石泊松比σdry后根据岩石骨架模型预设

法，确定其与基质模量K0 的范围，之后利用流体因子定义适应度函数，将矿物基质模量反演转化为二维粒子群

寻优问题，将最终得到的基质模量作为输入更新到粒子群优化的横波预测过程中。使用论文提出的横波预测策

略，可以很好地解决基质模量未知的难题，更好地利用Xu-White、Xu-Payne等岩石物理模型进行储层描述。同

时，论文针对传统方法计算效率低的问题进行了优化，在基质模量反演和横波预测中都采用了粒子群算法来反

演约束参数。实际资料应用结果表明：基于粒子群优化框架下的基质模量反演结果满足Voigt-Reuss界限条件，

验证了算法的正确性及准确度。与传统遍历搜索的横波预测对比结果表明，在精度得到保证的情况下，采用粒

子群优化算法可以大大提升整个横波预测的计算效率。
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the corresponding shear wave velocity at each depth point underground. However, there are two obvious shortcomings: one 
is that a simple ergodic search restricts the computational efficiency of the shear wave prediction method, and the other is that 
petrophysical modeling has been seriously limited for well data which lack mineral content information at the same time. The 
accuracy of the final prediction result is bound to have a great impact. Therefore, in order to solve the problems of computational 
accuracy and efficiency in shear wave prediction in areas with unknown mineral content, a shear wave prediction strategy based 
on a particle swarm nonlinear optimization algorithm is proposed in this paper. Firstly the whole calculation process needs to 
solve the problem that the mineral matrix modulus is unknown or inaccurate, that is, after the introduction of the dry rock Poisson 
ratio σdry, the range of Poisson's ratio and matrix modulus K0 is determined according to the rock skeleton model, and then the 
fitness function is defined by using the difference between the two kinds of fluid factors, and the inversion problem of mineral 
matrix modulus is transformed into an optimization problem of a two-dimensional particle swarm. The final matrix modulus is 
updated as an input to the shear wave prediction process of particle swarm optimization. Using the shear wave prediction strategy 
proposed in this paper, we can solve the problem of shear wave prediction when the matrix modulus is unknown, and make better 
use of Xu-White, Xu-Payne and other petrophysical models for reservoir description. At the same time, the paper optimizes 
the low computational efficiency of the traditional method, and uses the particle swarm optimization algorithm to invert the 
constraint parameters in the matrix modulus inversion and shear wave prediction. The application results of practical data show 
that the inversion results of the matrix modulus based on particle swarm optimization framework still meet the Voigt-Reuss 
boundary conditions, which verifies the correctness and accuracy of the algorithm. Compared with the traditional ergodic search 
shear wave prediction, the results show that when the accuracy is guaranteed, the particle swarm optimization algorithm can 
greatly improve the computational efficiency of the whole shear wave prediction.

Keywords shear wave velocity prediction; particle swarm optimization; matrix modulus; carbonate; pore structure
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0 引言

流体识别作为储层预测中的一项关键技术，逐渐

从基于振幅异常的“亮点”识别手段发展为以流体因

子为主的定量方法，而完整可靠的速度信息在其中一

直发挥着关键作用。完备的速度信息中包含了拉梅系

数、泊松比等反映流体性质的关键参数，可以大幅降

低地震振幅解释的多解性，对地震资料的岩性解释、

流体识别以及储层预测等内容都具有非常重要的现实

意义 [1]。然而实际生产过程中由于生产成本的制约，

横波速度信息往往比较缺乏，其对储层和流体预测的

重要性不言而喻。

关于横波预测的研究工作，最早是从建立相关经

验公式开始的。这类研究大都是在实验室中对地下岩

石采样分析中进行的，一般描述了横波速度与其它常

见参数 (如纵波速度、密度等 )的关系。最早，Pickett
等人 (1963)分析了大量关于灰岩及白云岩的实验室超

声波Vp和Vs的数据，并给出了相对应的经验公式 [2]；

Castagna等人 (1985，1993)在这之后汇集了大量的实

验数据进行研究，不仅提出了经典的“泥岩基线”公

式，即表示碎屑岩在含水情况下纵横波速度关系的经

验公式，同时在收集大量实验室资料的基础上提出了

在岩性为砂岩和页岩情况下纵横波速度的最小二乘拟

合 [3-4]；Han等 (1986)注意到了黏土含量对速度可能造

成的影响，通过测量不同压力条件下的岩样速度，得

到了泥质砂岩中速度关于孔隙度和黏土含量的线性回

归方程 [5]。这类利用经验公式近似估算速度的方法虽

然简单可行，但受地下储层实际情况影响较大，精度

并不高。

之后发展的方法可以统称为基于岩石物理模型的

横波速度预测，这类方法虽然相对复杂，但是更具有

普适性，准确度也更高。Xu和White(1996)注意到了

储层孔隙形态对岩石弹性模量可能造成的影响，因此

在K-T等效介质理论的基础上提出了可以用于解决常

规砂泥岩储层建模问题的等效介质理论Xu-White模
型；之后，又通过估计碳酸盐岩的孔隙形状建立了碳

酸盐岩的岩石物理模型Xu-Payne模型，成功实现了

碳酸盐岩中的横波预测 [6-8]。国内，张广智 (2012)、熊

晓军 (2012)等一些学者在此基础上做了不同改进，解

决了横波预测中对孔隙度、孔隙纵横比以及泥质含量

等输入参数精度要求过高的问题 [9-10]。但上述的预测

方法始终是在遍历搜索的基础上进行的，所以其计

算耗时长、精度低的缺点也难免被继承。近来的一些

研究开始将目光投到新的方法和思路上。罗水亮等

(2016)借助Pride-Lee方程将横波预测中的寻优问题描

述为一个线性矩阵方程的形式，通过地震反演的手段

迭代求解横波速度的约束参数 [11]。另有一些研究人员

则尝试着将智能优化算法引入，例如刘财等 (2017)在
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页岩上做了智能优化方法的测试，预测结果表明，相

比于传统的遍历搜索，智能优化算法可以提升横波预

测的精度 [12]；张冰 (2018)建立了适用于页岩横波预测

的粒子滤波系统模型，证明了粒子滤波方法精度高、

速度快、提升空间大的优点 [13]。但无论基于哪种岩石

物理模型，在使用过程中都会忽视预测过程中的一些

不确定因素，并在这个基础上进行假设，因而预测的

结果往往存在相应的差异。在一些特殊的岩性条件下，

例如我国广泛发育的海相碳酸盐岩油气藏，其物性复

杂多变，而地表的勘探条件又十分恶劣。这类复杂油

气藏的基质模量极易受各种成岩作用、岩溶作用、古

断裂以及压力和温度等多因素的综合影响，同一地区

的岩石基质模量往往变化很大，如何准确的获取岩石

基质模量成为了关键 [14]。考虑到实验室测量的方法虽

然准确但成本高昂，实际应用中往往基于等效介质理

论 (如V-R-H模型或Hashin-Shtrikman模型 )来计算

岩石的基质模量。但这类方法均要求地下各类矿物的

含量是已知的，因而，对于矿物含量未知的地区该方

法严重受限，直接导致横波预测的工作不能顺利进行。

所以，如何从已知的测井信息中准确地获取基质模量

成为了一个非常重要的问题。

针对这类特殊地区的测井资料既缺乏横波信息又

不明确矿物含量的难题，本文提出了一套粒子群优化

框架下的横波预测流程。首先引入干岩石泊松比σdry，

确定其与待反演基质模量K0 的范围，再根据两类流体

因子定义适应度函数，将矿物基质模量反演转化为一

个二维的粒子寻优问题，利用粒子群算法有效解决基

质模量未知的难题。待地下每一深度点对应的等效基

质模量都得以确定后，再次借助粒子群算法反演等效

孔隙纵横比，从而达到预测横波速度的目的。在某地

区碳酸盐岩储层中的实际资料应用证明了整个方法的

可靠性。

1 粒子群优化的等效基质模量提取

1.1 岩石物理建模

Voigt-Reuss-Hill平均模型是一种常见的等效介

质模型，常用于计算岩石背景基质等效模量，公式如

下 [15]：

 M H =
M MV R+

2
 (1)

式中， M f MV = ∑
i

N

=1
i i ， M f MR = ∑1/ ( / )

i

N

=1
i i 。其中，i表

示第 i种组分，fi和Mi分别表示对应矿物所占体积分数

及其弹性模量的大小，计算得到的MH即为等效弹性模

量。

等效介质自相容近似 (SCA)是另一种计算岩石等

效弹性模量的方法。其核心思想是在岩石背景中加入

包含物来等效多相弹性介质，等效模量的计算受岩石

颗粒或孔隙的形态影响，需要通过迭代求解耦合公式

来计算。Berryman(1980)给出了包含N相矿物或孔隙

空间的SCA方法具体计算公式 [16]：
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式中，i同样表示矿物或孔隙类型中的一种，相对应的

各项参数分别为体积分数xi、体积模量Ki和剪切模量

μi；Pi和Qi是一个与矿物或孔隙形状有关的参数，可

根据相应的孔隙纵横比进行计算；最终计算得到的等

效体积模量和剪切模量分别为 Ksc
* 和 µsc

* 。两种计算方

法对比不难发现，较之于V-R-H模型，SCA的计算结

果可能更接近真实的岩石弹性模量。

1.2 基质模量反演原理

Gassmann(1951)针对如下假设：①岩石在宏观上

的表现是均匀、各向同性、完全弹性的；②所有孔隙

都是连通的；③任何流体都是理想光滑，即无摩擦的；

④岩石—流体是封闭系统；⑤岩石骨架和孔隙流体在

任何情况下都不存在相对运动；⑥流体也不会对岩石

的硬度造成任何影响，推导出Gassmann方程 [17]：
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式中，K0、Kdry、Kfl、Ksat分别代表岩石基质模量、干岩

石骨架模量、流体模量以及饱和状态下的岩石体积模

量；μsat和μdry分别表示岩石在饱和、干燥状态下的剪

切模量；φ为岩石的孔隙度。其中岩石在充填流体饱

和的情况下，其纵、横波速度公式为：
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式中，Vp、Vs分别为流体饱和下岩石的纵横波速度；
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ρsat 为饱和岩石密度。再根据纵波模量定义 M V= ρsat p
2

和式 (3)(4)将纵波模量重新改写为：

 M K= + +dry dry
4
3
µ

K K K
φ φ

fl 0 0
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上式称为Gassmann-Biot-Geertsma方程。为了计算干

岩石骨架体积模量Kdry，我们借助Biot系数即：

 β = −1
K
K

dry

0

 (6)

将式 (6) 代入式 (5) 中，整理得

 M K= + +dry dry
4
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+
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进一步引入干岩石泊松比σdry，令
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将式 (8)代入式 (7)中，整理得
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−
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β 2

+
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将式 (9)两侧同时除以K0，整理得到Gassmann-Biot-
Geertsma方程关于β的一元二次表达形式，即
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式中，流体体积模量Kfl在饱和度已知的情况下可以根

据Wood方程计算，那么在已知σdry和K0 的情况下即可

计算压缩系数β。但目前地下每一深度点的σdry和K0 均

是未知的，因此需要反过来以压缩系数β为约束来估

计σdry和K0。这里我们采用一种基于流体因子分析的

方法来获取等效基质模量K0
[18]。

首 先 定 义Gassmann流 体 项 f和Russell流 体

因 子 [19]分 别 为 流 体 因 子 Ⅰ和 流 体 因 子Ⅱ， 定 义

S K= +dry dry4 / 3µ 为干岩石骨架项，可以得到纵横比阻

抗新的表达式：
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结合Russell流体因子的定义重新计算纵横波阻抗

组合，可得：

 Z cZ S f cP S sat sat
2 2− = + −ρ µ( )  (12)

式中，c称为Russell调节系数，无量纲，定义为：
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不难发现，当 S c= µsat 时，式 (12)变为了Russell

流体因子的定义形式，即 (Z cZP S sat
2 2− ) / ρ 。这就表明

分别对两类流体因子求解过程中，二者之差最小所对

应的σdry和K0 为最优反演参数，即达到了反演过程中

的收敛状态。

1.3 粒子群优化算法

粒子群算法 (PSO)是Kennedy和Eberhart(1995)受
鸟群觅食行为启发而逐步发展起来的一种用于求解优

化问题的随机搜索算法，因为其对非凸性方程的有效

性常被用于处理各种非线性问题。算法要求定义可行

解的空间和一群总数为N的初始化粒子，每个粒子都

代表着觅食过程中的一只鸟，即待求解问题的一个可

能解，通过鸟群或粒子实现对目标位置的相互传递。

该算法的目标是使所有粒子找到最优解，具体来讲，

首先为空间中的所有粒子分配初始随机位置和初始随

机速度，然后根据每个粒子的速度、种群中已知的最

优全局位置g和粒子已知的最优位置p依次推进每个

粒子的位置。随着计算的推移，通过探索和利用搜索

空间中已知的有利位置，粒子将围绕一个或多个最优

点聚集。算法的关键在于它保留了种群最优位置 (即
全局最优 )和单粒子最优位置 (即个体最优 )两个信息，

保留这些信息对于较快的收敛速度和避免过早陷入局

部最优解都具有较好的效果，针对这些信息的处理也

是粒子群算法的不同改进方向 [20]。

粒子群优化算法每次迭代粒子 i的第d维速度和位

置的更新公式为 :
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式中， vid
k+1 代表第 k +1 次迭代位置 i处粒子移动速度的

第d维分量， xid
k+1 代表第 k +1 次迭代粒子 i位置的第d

维分量，ω是惯性权重，是一个非负数，用于调节整

个解空间的搜索范围，c1、c2 称为学习因子或加速系

数，用于调节步长，r1、r2 是两个 [0,1]之间的随机数，

用于增加搜索的随机性，pid代表第 i个粒子处的个体

最佳位置p的第d维分量，gd代表当前时刻种群最佳位

置g的第d维分量。

粒子群算法的种群规模N影响着算法的搜索能力
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和计算效率，通常取 20~40 就可以达到很好的效果。

另外两个重要的参数惯性权重与学习因子控制着算法

的平衡能力和收敛速度，一般认为将惯性权重设为

0.729 的同时将c1 和c2 都设为 1.494 45 有利于整个算

法的收敛 [21]。

1.4 粒子群优化的等效基质模量反演

岩石基质模量反演前首先需要确定基质模量K0 和

干岩石泊松比σdry的范围。已知常见沉积岩的泊松比取

值范围在 0~0.45，等效基质模量范围则可以结合各类

岩石基质模量与干岩石骨架间的关系确定，以Pride模
型 [22]为例：

 K Kdry 0=
1
1
+
−
αφ
φ  (15)

式中，α为固结系数，考虑到岩石的固结程度，取值

范围通常为 2~20。利用岩石物理学中体积模量通常存

在 K K Kdry sat 0< < 的关系，不难得出：

 K K K Ksat 0 dry sat< = <
1 1
1 1
+ +
− −
αφ αφ
φ φ

 (16)

由此得到了合理的K0 和σdry的范围，但岩石饱和

流体体积模量在计算过程中需要已知横波速度，这又

与预测横波的目的相矛盾。分析发现，式 (16)中Ksat的

作用只是为K0 提供一个较为合理的上下界限，并不直

接参与计算，所以完全可以通过设定合理的纵横波速

度比或者借助合适的横波拟合公式来确定初始的横波

速度。

为了高效的解决基质模量未知的问题，我们提出

一种新的在粒子群算法框架下的自适应基质模量反

演方法。反演的目标函数定义为 min ( f f1 2− ) (其中 f1

和 f2 分别代指Gassmann流体项和Russell流体因子 )，

寻找符合该目标函数的干岩石泊松比σdry和基质模量

K0。这样，基质模量反演可以看作是一个二维的粒子

寻优问题，粒子在 x方向和 y方向的分量分别代表 σdry

和K0 的取值，适应度值定义为 1/ abs ( f f1 2− )。在确

定目标函数和适应度函数后，首先根据已知的测井信

息 (包括岩石的纵波速度Vp、密度 ρ、孔隙度φ和含

水饱和度Sw等 )估计流体体积模量Kfl和初始横波Vs0，

再选择合适的骨架模型 (如Pride模型或Krief模型等 )
来确定基质模量K0 的范围。之后初始化粒子在 x和 y
方向上的速度、位置、最大速度和最大位置等参数，

通过求解压缩系数β来计算种群粒子的适应度值，定

义当前的种群最优粒子位置G和个体最优位置P，通

过更新各个方向的移动速度使得粒子不断向适应度值

大的方向移动，粒子群经过多次进化最终达到终止条

件 (最大迭代次数或全局最优解 )，输出搜索得到的y
方向的最优解，即为当前深度点对应的等效基质模量

K0，并用于接下来的横波预测中。整个算法的流程如

图 1 所示。

2 粒子群优化的横波速度预测

等效介质模型中通常用理想的椭球体来描述岩石

孔隙的形状，孔隙纵横比作为表征孔隙形状的重要参

数常用于储层评价之中。研究表明，随着孔隙纵横比

的增大，孔隙的刚度也会随之增加，进而导致地震波

速度的增大，如图 2 所示 [23]。这说明岩石的孔隙形状

会对岩石的弹性模量影响造成很大的影响，是造成速

度—孔隙度关系发散的主要原因。所以在横波预测过

程中，选择纵横比作为约束参数，实现通过已知的纵

波速度预测未知的横波速度。

传统的横波预测思路围绕岩石物理模型确定岩石

P G

S

V

ρ
K μ

K

σ

σ K

图 1 粒子群优化的基质模量反演流程图

Fig. 1 Inversion flow chart of matrix modulus based on PSO
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速度与某个约束参数 (一般为孔隙纵横比 )间的定量关

系展开。通过将目标函数设定为 minV Vp p 2− *2 ，其中Vp

代表在测井记录上的纵波速度， Vp
* 代表根据岩石物理

模型计算得到的理论纵波速度。目标函数的解即为该

深度点的最佳孔隙纵横比，并由此计算出当前预测的

横波速度。

传统解决思路是在给出孔隙纵横比的取值范围

0.0001~1 后，根据具体的计算精度要求设定搜索步长，

计算每个孔隙纵横比取值时对应的纵波速度，逐一计

算目标函数，寻找 minV Vp p 2− *2 时的孔隙纵横比值为最

佳孔隙纵横比，对应的横波速度即为该深度点的预测

横波。

然而传统预测流程中的一个重要问题在于它本质

上是一个遍历搜索的过程，预测效率并不高。实验室

中大量对碳酸盐岩的岩样分析均指出，岩石孔隙纵横

比的频数分布直方图的形态接近于正态分布 [24]，这为

智能优化算法引入到横波预测中提供了很好的切入点。

粒子群优化框架下的横波预测，是一个相对简单

的一维粒子寻优问题，首先根据孔隙纵横比的近似正

态分布规律 (考虑到真实的孔隙纵横比α之间相差过

大，一般认为 − log10α服从正态分布，如图 3 所示 )设

定测井尺度垂向深度上孔隙纵横比的初始分布状态，

并利用SCA模型来计算所移动粒子当前状态对应的纵

波速度，通过定义适应度函数 1/ (V Vp p− * )来判断当前

粒子的优劣程度。后续的循环中通过式 (14)改变粒子

移动速度，使得粒子不断向最优解移动，直到循环结

束得到当前深度点对应的最佳等效孔隙纵横比值，进

而计算对应的横波速度作为预测结果。粒子群优化框

架下的整个算法流程如图 4 所示。

3 应用实例

为了检验文中所提出方法的效果，选取了A

图 2 孔隙度一定时岩石速度随孔隙纵横比变化

Fig. 2 Rock velocity varies with pore aspect ratio
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图 3 孔隙纵横比分布直方图

Fig. 3 Histogram of pore aspect ratio distribution
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图 4 粒子群优化下的横波预测流程

Fig. 4 Shear wave prediction process based on PSO
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盆地实际某井数据进行测试。该井目的层深度在

2794~2841 m范围内，测井采样间隔为 0.1524 m，属

于致密碳酸盐岩地层，岩石孔隙中充填的流体主要是

水，少量层段含气。图 5 为该井的测井曲线，从左到右

依次为纵波速度 (Vp)、密度 (ρ)、孔隙度 (φ)、饱和度 (So)
和伽马射线 (GR)，从图中可以看到，纵波速度曲线与

伽马射线测井曲线呈明显的负相关变化规律，纵波速度

高的深度处伽马值往往很低。部分层段伽马数值较高，

最高达到 360 API，表明这些层段的黏土含量较高，相

应的这些层段的纵波速度也都有明显下降。该地区的录

井资料也显示，该井目的层段主要发育的岩性以石灰岩

和白云岩为主，另有灰质白云岩、云质灰岩、泥质白云

岩、泥质灰岩、含石膏云岩等岩性发育 [25]。

首先验证粒子群优化下的基质模量反演方法，为

了使初始的横波速度估计尽可能准确，我们通过一个

白云岩的纵横波速度比拟合公式来确定 [26]：

 V Vp s/ 0.00003 0.0029 1.8381= − +φ φ2  (17)

计算结果中有超过 90%的点其纵横波速度比在

1.8 以上，这也与我们在录井资料上的认识相符。接

着利用Pride模型确定岩石基质模量的大致范围，考

虑到工区地层致密碳酸盐岩的特性，将固结系数设定

为 18。在确定初始横波和岩石基质模量范围后，开始

进行粒子群优化的准备工作，种群中粒子个数N设为

30，种群进化次数为 50 次，粒子在x方向上为干岩石

泊松比的取值，y方向上代表基质模量，两个方向上

速度增量的边界均设为 [ 0.01,0.01]− 。为了分析粒子

群优化对计算效率和精度的影响，为此又使用了传统

的基质模量反演方法，搜索步长设为 0.01，基质模量

范围与横波初始估计不变。图 6 为两种方法的测试结

果对比，选取的测试范围为 2800~2820 m。结果表明，

采用粒子群优化方法获取的岩石基质模量结果仍基本

位于Voigt上界和Reuss下界中，这表明了基质模量

反演方法的整体可信度较高，也证明了流体因子分析

的有效性。在此之外，如果从曲线形态上分析反演结

果，相比之下，粒子群算法无疑有更好的表现。为了

定量地比较两种方法在精度上的优劣，我们假设Hill
平均基质模量代表地下岩石的真实情况，分别计算两

类方法的误差，使用传统方法反演得到的基质模量与

Hill平均差值的均值和方差为：0.091 50、0.002 51，
误差最大值和最小值为 0.203 95、0.010 53；而使用

粒子群优化后的基质模量反演结果的均值和方差分别

为 0.081 81、0.002 50，误差最大值和最小值分别为

0.183 85、0.001 56。统计结果表明，粒子群优化后的

结果相对于传统方法，误差的均值和极值均有所减小，

提升明显，而方差代表的整体变化前后相差不大。同

时我们对比了相同搜索范围粒子群优化对算法整体效

图 5 研究区域井位测井曲线

Fig. 5 Study area of well logging curves
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率的影响，如图 7 所示，由于粒子群算法的种群粒子

数和迭代次数都是一定的，所以每个点的计算时间相

同，表现为一条直线；而传统方法受不同点基质模量

范围的影响很大，每个点的计算时间都不尽相同，因

而表现为一条折线。但无论如何，粒子群优化对计算

效率的提升是明显的。

综合图 6 和图 7 可以看出，采用了粒子群优化算

法后计算出的岩石等效基质模量，无论是在计算精度

还是在计算效率上都要明显的优于采用传统方法得出

的结果。在预测与实际差值均值与方差、极值上，采

用粒子群算法的计算结果比采用传统算法的计算结果

准确度有所提高，更接近于地下岩石的真实基质模量。

通过粒子群优化的反演方法得到矿物含量信息未

知地区的等效基质模量后，我们需要进一步对该地区

的横波速度做出预测。首先需要对地下岩石的孔隙纵

横比做出估计，首先利用建立速度—孔隙度参考线的

方法来判别地下岩石的主要孔隙类型 [27]，如图 8 所
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图 6 岩石基质模量反演结果

Fig. 6 Inversion results of rock matrix modulus
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图 7 传统方法与粒子群优化后的运行时间对比

Fig. 7 Comparison of running time between traditional 
method and particle swarm optimization
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示。图中目标层段的纵波速度点基本位于参考线之下，

说明整体上裂缝型孔隙占比较多，所以孔隙纵横比的

初始状态设定应接近裂缝的孔隙纵横比，综合考虑后

将该井孔隙纵横比 ( − log10α )的初始状态设定为服从

均值为 1.1、方差为 0.15 的标准正态分布。为了加快

算法的收敛速度，采用了线性递减权重的方法来控制

惯性权重的权值大小，即惯性权重的取值为：

 w w k= − − ×max ( 1) w wmax min

M
−
−1

 (18)

迭代次数，M表示最大迭代次数，wmax和wmin分

别代表惯性权重最大和最小的取值情况。之所以采用

线性递减权重的方法，是因为较大的惯性权值有利于

全局搜索，而较小的权值利于局部搜索，线性递减权

重刚好满足这样的需求，从而可以加快收敛速度。最

终的横波预测结果和目标函数中纵波速度的对比如

图 9 所示。从图 9 可以看出，反演纵波速度与实测纵

波速度曲线几乎完全重合，误差分析结果表明，最大

相对误差为 7.28%，均值仅为 0.11%，远小于容忍误

差，说明预测结果的精度得到了充分的保证，整套流

程在解决无矿物含量信息地区的横波预测问题上较为

可靠。

同时，岩石基质模量的反演结果在某些泥质含量

极高或孔隙度极低的深度点仍存在问题，一方面是因

为单一岩性的横波估计并不符合地下的真实情况，这

些泥质含量高的深度点容易出现初始横波估计偏差过

大的问题；另一方面，在孔隙度极低的深度点同样表

现一般的原因在于，满足球形包裹体假设的岩石骨架

模型并不能很好地适用于裂缝型孔隙。因此比较这些

深度点的基质模量反演结果，粒子群算法的表现并没

有显著优于传统算法，这是方法本身的局限性所致。

但整体而言，粒子群算法参与后的岩石基质模量反演

与横波预测，都表现出了相比于传统方法更高的计算

效率和计算精度。

4 结论

本文提出了一种用于解决矿物含量未知地区的

等效基质模量提取和横波预测方法。借助干岩石骨

架模型将等效基质模量反演转化为二维粒子寻优问

题，逐点提取变化的矿物基质模量，将其反馈作为

输入变量更新到下一步骤中，实现了基于粒子群算

法的横波预测。研究表明，在粒子群框架下反演得

到的等效基质模量，其结果仍满足Voigt-Reuss边界

条件，充分说明了方法可以有效地解决因矿物含量

未知而造成的横波预测困难问题；同时，粒子群优

化后的基质模量反演结果，无论是均值或极值，其

误差均小于传统方法。建立的基于粒子群非线性寻

优算法的横波预测策略，预测与实测纵波速度二者

之间的误差很小，有力地证明了约束参数及横波速

度预测结果的准确性。

图 9 横波预测结果与目标函数中的纵波速度对比

Fig. 9 Comparison of S-wave prediction results with P-wave 
velocity in objective function
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